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Глубокие свёротчные нейронные сети являются мощным инструментом для решения задач распознава-
ния объектов на изображениях, обеспечивающим вероятность верного определения класса объекта, пре-
восходящую результаты человека. Залогом успешного обучения свёрточной сети является большой объ-
ём и разнообразие обучающей выборки изображений. В настоящее время существует большие открытые
базы изображений видимого диапазона, предназначенные для обучения алгоритмов распознавания изоб-
ражений (Pascal VOC, MS COCO). Однако обучение свёрточных сетей на изображениях инфракрасного
диапазона представляет большую сложность в силу отсутствия больших баз изображений объектов
разных классов, сделанных в инфракрасном диапазоне. В данной работе рассматривается методика до-
полнения существующих баз изображений видимого диапазона синтезированными изображениями инфра-
красного диапазона. Методика основывается на использовании текстурированных 3D-моделей объектов
интереса и построении псевдоинфракрасных фоновых текстур на основе изображений видимого диапа-
зона. Приводится описание разработанного алгоритма совмещения реальных изображений и 3D-моделей
и алгоритма прослеживания объектов для обработки видеопоследовательностей. Рассматривается при-
менение разработанной методики для построения обучающей выборки для обнаружения препятствий на
взлётно-посадочной полосе. Приводится сравнение результатов обучения сети на реальных изображениях
инфракрасного диапазона и изображениях, синтезированных с использованием разработанной методики.
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1. Введение
Системы обнаружения и распознавания препят-
ствий на взлётно-посадочной полосе широко вос-
требованы в настоящее время. Ежегодный ущерб
мировых авиакомпаний от столкновений воздуш-
ных судов с препятствиями на взлётно-посадочной
полосе оценивается в 13 миллиардов долларов [1]. В
работах [16, 4, 17] предложен подход, позволяющий
производить автоматическое обнаружение препят-
ствий на взлётно-посадочной полосе на основе ви-
деопоследовательности, поступающей от бортовой
камеры. Однако для снижения вероятности оши-
бок второго рода требуется дополнительная про-
верка фрагмента изображения, содержащего об-
наруженное препятствие для фильтрации ложных
срабатываний алгоритма обнаружения. Для это-
го требуется алгоритм, обеспечивающий высокую
вероятность верного определения двух возмож-
ных классов объектов на фрагменте изображения,
соответствующих препятствию и фону (взлётно-
посадочной полосе). Повысить вероятность верно-
го обнаружения препятствия также возможно бла-
годаря использованию при классификации мно-
госпектральных изображений. При этом современ-
ные системы улучшенного видения, представляю-
щие базовую платформу для алгоритмов обнару-

Работа выполнена при поддержке Российского фонда
фундаментальных исследований, грант РФФИ 16-38-00940
мол_а.Работа опубликована по гранту РФФИ №16-07-20482

жения препятствий, как правило включают в се-
бя датчики видимого и инфракрасного диапазонов
[19], что создаёт предпосылки для создания алго-
ритмов обнаружения препятствий, использующих
многоспектральные данные.
На сегодняшний день глубокие свёрточные нейрон-
ные сети являются одним из самых совершенных
алгоритмов распознавания объектов на изображе-
ниях, позволяющим достичь вероятность верного
определения класса объекта, превосходящую ре-
зультаты человека. В независимом тестировании
алгоритмов распознавания на тестовой базе изоб-
ражений ImageNet (ILSVRC-2012) [3], проводив-
шемся в 2012 г., алгоритм распознавания на основе
топологии свёрточной нейронной сети AlexNet [6] с
большим отрывом превзошёл альтернативные под-
ходы к распознаванию. Дальнейшее развитие топо-
логий сети показало, что увеличение числа слоёв
сети позволяет повысить результаты распознава-
ния [12]. Благодаря тому, что нейронная сеть авто-
матически формирует признаки, обеспечивающие
наилучшее разделение изображений на заданные
классы, обеспечивается возможность гибкого под-
хода к использованию и комплексированию исход-
ных многоканальных данных для повышения точ-
ности распознавания объектов [15].
Для достижения высокой вероятности верного рас-
познавания заданных классов объектов требуется
обширная обучающая выборка, включающая более
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50 000 изображений на класс. Также для обеспече-
ния успешного обучения свёрточной сети обучаю-
щую выборка должна включать в себя изображе-
ния объекта, сделанные:

— со всех допустимых ракурсов;
— при всех возможных погодных условиях;
— при всех возможных вариантах окраски;
— при всех возможных положениях источника

света;
— при всех возможных вариантах фона.

В случае, если обучающая выборка не удовлетво-
ряет данным требованиям, возможно переобуче-
ние обученной сети: запоминание конкретных об-
разцов изображений из обучающей выборки. Для
обучения свёрточных нейронных сетей в настоя-
щее время собраны и доступны в открытом до-
ступе большие базы изображений видимого диа-
пазона объектов различных классов [3, 9]. Однако
обучение сетей для распознавания многоспектраль-
ных изображений вызывает значительные сложно-
сти вследствие отсутствия представительных обу-
чающих выборок, составленных из реальных изоб-
ражений. Существующие обучающие выборки, со-
ставленные из изображений, синтезированных с ис-
пользованием трёхмерной графики [13, 11, 10] не
обеспечивают достаточного разнообразия фона для
качественного обучения нейронной сети.
Это обуславливает актуальность необходимость со-
здания обширных обучающих выборок многоспек-
тральных изображений. Эффективным подходом к
созданию подобных обучающих выборок является
построение синтезированных инфракрасных изоб-
ражений на основе существующей выборки изоб-
ражений или видеопоследовательностей видимо-
го диапазона. Данный подход позволяет допол-
нить существующие обширные обучающие выбор-
ки изображений видимого диапазона для решения
задач обучения свёрточных нейронных сетей.
Данная работа посвящена разработке методики по-
строения синтезированных тепловизионных изоб-
ражений на основе существующих изображений ви-
димого диапазона и трёхмерных моделей объектов
интереса. Рассматриваются вопросы автоматизи-
рованной калибровки виртуальной камеры и раз-
метки видеопоследовательности. Приводится срав-
нение полученных модельных изображений с ре-
альными инфракрасными изображениями той же
сцены с использованием базы многоспектральных
изображений DARPA VIVID [8]. В заключении
приводится анализ результатов обучения свёрточ-
ной нейронной сети на изображениях, построенных
с использованием разработанной методики.

2. Методика построения синтезирован-
ных тепловизионных изображений
Рассматриваемый подход основывается на постро-
ении псевдоинфракрасного изображения фоновой

обстановки на основе изображения видимого диа-
пазона. Полученное фоновое изображение допол-
няется фрагментами модельных изображений, по-
строенных с использованием трёхмерных полиго-
нальных моделей объектов интереса. Для авто-
матизации данного процесса используется калиб-
ровка виртуальной камеры по трёхмерной модели
объекта интереса и автоматическое прослеживание
объекта интереса с использованием алгоритма Z-
поток [5].

2.1 Постановка задачи
Дана видеопоследовательность реальных изобра-
жений объекта интереса (препятствие) и фоновой
обстановки (взлётно-посадочная полоса) видимого
диапазона. Требуется произвести построение син-
тезированных тепловизионных изображений на ос-
нове заданной видеопоследовательности для обу-
чения свёрточной нейронной сети. Адекватность
полученных синтезированных изображений необ-
ходимо проверить с использованием тестовой базы
многоспектральных изображений.

2.2 Построение псеведоинфракрасных
изображений фоновой обстановки с по-
мощью приведения гистограммы
Для обеспечения разнообразия изображений фоно-
вой обстановки предлагается произвести приведе-
ние гистограммы имеющегося изображения фоно-
вой обстановки в видимом диапазоне к гистограм-
ме обобщённого изображения инфракрасного диа-
пазона [18]. Пример полученного изображения фо-
новой обстановки приведён на рисунке 1-d. Для его
построения был использован красный канал исход-
ного изображения (рис. 1-d), гистограмма которо-
го была приведена к гистограмме инфракрасного
изображения (рис. 1-b),.

2.3 Калибровка виртуальной камеры
Под калибровкой виртуальной камеры в данном
контексте понимается оценка параметров каме-
ры, снимавшей заданную видеопоследовательность
диапазона, и задание полученных параметров ка-
мере среды трехмерного моделирования для сопо-
ставления трехмерной модели объекта его изобра-
жению на видеопоследовательности.
Калибровка камеры позволяет оценить её парамет-
ры внутреннего ориентирования по изображениям
сцены и известным трёхмерным координатам точек
наблюдаемой сцены. Задача определения парамет-
ров решается как задача оценки неизвестных пара-
метров по наблюдениям. В качестве модели камеры
используются уравнения коллинеарности:
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Рис. 1: Пример построения псевдоинфракрасного
фонового изображения: a – исходное цветное изоб-
ражение видимого диапазона из базы VIVID; b –
изображение инфракрасного диапазона с заданной
гистограммой; с – красный канал исходного цветно-
го изображения; d – красный канал исходного цвет-
ного изображения после приведения гистограммы.

Дополнительные параметры, описывающие нели-
нейные искажения принимаются в форме:

где x, y, – координаты точки снимка, X,Y,Z – трёх-
мерные координаты точек сцены, 𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖, i = 1,2,3
– элементы матрицы преобразования систем коор-
динат изображения и сцены, 𝑥𝑝, 𝑦𝑝, – координаты
главной точки изображения, 𝑚𝑥,𝑚𝑦 - масштабы
по x и y, 𝐾1,𝐾2,𝐾3 – коэффициенты радиальной
дисторсии, 𝑃1, 𝑃2 – коэффициенты тангенциальной
дисторсии.
Для оценки параметров камеры необходимо зна-
ние пространственных координат точек сцены, ис-
пользуемых для калибровки, или масштаба объек-
тов. Масштаб снимка определяется на основе под-
хода, использующего модели объекта. Предполага-
ется, что имеется трёхмерная модель объекта (объ-
ектов), присутствующего в наблюдаемой сцене. Это
позволяет сопоставить точки на изображении из-
вестным координатам такого объекта.

На рисунке 2 показана модель объекта, используе-
мая для процедуры калибровки виртуальной каме-
ры.
В результате калибровки находятся параметры
внутреннего и внешнего ориентирования (𝑋𝑖, 𝑌𝑖, 𝑍𝑖

– положение и 𝛼𝑖, 𝜔𝑖,κ𝑖. – угловое положение в за-
данной системе координат).

Рис. 2: Модель объекта, используемая для проце-
дуры калибровки виртуальной камеры.

2.4 Построение трёхмерных моделей
Построение трёхмерных полигональных моделей
объектов интереса производилось с использовани-
ем программного обеспечения Blender. Для моде-
лирования инфракрасного излучения использова-
лись текстуры, имитирующие тепловое излучение
объекта.

Рис. 3: Трёхмерная модель объекта интереса в сре-
де 3D-редактора Blender: a – текстура, имитирую-
щая тепловое излучение объекта интереса; b – трёх-
мерная модель с наложенной текстурой.

2.5 Прослеживание объектов с исполь-
зованием алгоритма Z-поток
Для ускорения рутинного этапа разметки поло-
жения целевых объектов на исходных видеопосле-
довательностях использовался алгоритм Z-поток
[5]. Данный алгоритм производит построение оп-
тического потока – плотной карты скоростей со-
ответствующих пикселов двух последовательных
кадров – с использованием нормированной кросс-
корреляции в частотной области. Полученный оп-
тический поток соответствует межкадровым сме-
щениям целевого объекта и используется для ав-
томатического прослеживания объектов интереса.
Для исключения влияния фона на оценку сдвига
объекта используется автоматическая сегментация
объекта на фон и объект интереса с использовани-
ем разреза графов [2].
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Первый этап алгоритма состоит в построении оп-
тического потока с низким разрешением. Для со-
здания такого потока, исходные изображения раз-
деляются на m на n частей. Для оценки векторов
потока в каждой части используется метод фазо-
вой корреляции [7]. Метод фазовой корреляции ос-
нован на свойстве сдвига преобразования Фурье.
Пусть I1(х, у), I2(х, у) два изображения, причём I2
смещено относительно I1 на вектор (х’, у’):

Тогда в соответствии со свойством сдвига преобра-
зования Фурье:

где F1 и F2 Фурье образы I1 и I2. Тогда нормиро-
ванный перекрёстный спектр имеет вид:

Обратное преобразование Фурье R(u, v) пред-
ставляет собой нормированную кросс-корреляцию
изображений I1 и I2:

Искомый вектор сдвига (х’, у’) можно найти как
местоположение максимума r(х, у). В случае, ко-
гда на изображениях I1 и I2 присутствует несколь-
ко движений, в r(х, у) будут видны многочисленные
пики [14]. При этом возможны три случая:
1. на изображении присутствует только фон;
2. присутствует только препятствие;
3. присутствует и фон, и препятствие.
Для случаев 1 и 2 на нормированной кросс-
корреляции r будет присутствовать только один
главный пик. Для случая 3 в r будут присутство-
вать два доминирующих пика (рисунок 4), и их ин-
тенсивность будет примерно пропорциональна пло-
щади областей соответствующих объектов исходно-
го изображения. Следовательно, интенсивность пи-
ков может быть использована для того, чтобы пра-
вильно соотнести вектор перемещения с площадью
препятствия и фона, оцененной с использованием
сегментации на основе разреза графов.
Таким образом, алгоритм Z-поток позволяет произ-
вести точную оценку движения объекта в сложных
случаях совместного движения фона и объекта.

3. Обучение свёрточной нейронной сети
Для оценки предложенной методики синтезирова-
ния изображений инфракрасного диапазона, визу-
ально схожих с реальными было произведено обу-
чение свёрточной нейронной сети на трёх типах
обучающих выборок. Первая выборка состояла из
реальных изображений видимого и инфракрасно-
го диапазонов. Вторая выборка состояла из ре-
альных изображений и синтезированных изобра-
жений инфракрасного диапазона. Третья выборка

Рис. 4: Два пика в нормированной кросс-
корреляции r, соответствующие движению фона и
препятствия.

являлась объединением первых двух выборок. При
обучении сети на вход подавалось цветное изобра-
жение, полученное с помощью комплексирования
изображений видимого и инфракрасного диапазо-
нов. Комплексирование производилось с использо-
ванием пирамиды лапласианов [15]. Объём выбо-
рок составлял 10000 изображений.
Для оценки качества распознавания использо-
валась независимые тестовые выборки объёмом
в 1000 изображений. Сравнение качества распо-
знавания производилось по площади под ROC-
кривой (рисунке 5). Анализ полученных ROC-
кривых показывает, что использование синтезиро-
ванных изображений обеспечивает качество распо-
знавания, сравнимое с качеством распознавания,
полученным на реальных изображениях. При этом
качество распознавания полученной при обучении
на выборке, включающей реальные и модельные
изображения, превосходит, качество распознавания
сети, обученной только на реальных изображени-
ях. Таким образом, использование синтезирован-
ных изображений для дополнения имеющихся обу-
чающих выборок видимого диапазона, позволяет
повысить качество распознавания многоспектраль-
ных изображений.

4. Выводы
Предложена методика синтезирования изображе-
ний инфракрасного диапазона, визуально схожих с
реальными, для решения задач формирования обу-
чающих выборок для глубоких свёрточных нейрон-
ных сетей. Методика основывается на использова-
нии текстурированных 3D-моделей объектов инте-
реса и построении псевдоинфракрасных фоновых
текстур на основе изображений видимого диапазо-
на.
Разработан алгоритм совмещения реальных изоб-
ражений и 3D-моделей объектов, присутствующих
на изображении, для формирования синтетических
инфракрасных изображений. Для точного совме-
щения выполняется калибровка и ориентирова-
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Рис. 5: Вид ROC-кривых для различных обучаю-
щих выборок.

ние виртуальной камеры по автоматически выде-
ленным соответствующим точкам на изображении
объекта и на 3D-модели.
Предложен, реализован в программном обеспече-
нии и исследован алгоритм прослеживания задан-
ных объектов на видеопоследовательностях, позво-
ляющий оперативно формировать набор изображе-
ний объекта для процедур обучения.
Проведены исследования разработанной методи-
ки для построения обучающей выборки для реше-
ния задачи обнаружения препятствий на взлётно-
посадочной полосе. Результаты исследований пока-
зали, что качество синтетических инфракрасных
изображений, создаваемых по разработанной ме-
тодике, обеспечивает эффективное обучение сети
и последующее надёжное распознавание заданных
классов объектов.
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